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第 1 章 序論
1 序論
1.1 研究背景
近年，脳波（Electroencephalogram, EEG），機能的磁気共鳴画像（functional Magnetic Resonance





で計測することにより捉えることができる．EEG や MEG は 1～10 msの高時間分解能で計測される．
一方，空間分解能は EEGについては 3～4 cm，MEGについては 5～10 mmであり，比較的低い．fMRI
や陽電子放射断層撮影（Positron Emission Tomography, PET）は電磁気学的物理量ではなく，血行動態














運動出力型 BMI は大きく侵襲型 BMI と非侵襲型 BMIの 2 種類に区別することができる．非侵襲型
BMIは, 電極を脳に直接刺入するような侵襲型 BMI [1]，あるいは脳皮質の表面に電極を留置する皮質脳
波（Electrocorticogram, ECoG）による低侵襲型 BMI [2]に比べて，脳から得られる情報は少ないもの
の，BMI使用者に対する負担が小さいことが特長である．非侵襲型 BMIに関する研究では，EEGによ
り脳活動を捉える方法が広く用いられている．MEG [3]，fMRI [4]計測による BMI研究も行われている
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BMI）」，「非侵襲型 BMI（non-invasive BMI）」とに分けられる．BMIに用いられている脳信号は表 1.1



















（directional tuning）があり [15]，これを利用することで 100 個程度のスパイク活動を計測するだけで，
サルを用いた動物実験でロボットアームの 3次元リアルタイム制御やヒトでコンピュータのカーソル制御
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第 1 章 序論 1.1 研究背景
表 1.1 BMIで用いられている脳信号．（平田 他，ブレイン－マシン・インタフェース特集　脳表電
極を用いたブレイン・マシン・インタフェースの展望 [11]，P. M. Mattbews，An introduction to
functional magnetic resonance imaging of the brain [14]を基に作成．）
計測対象 空間分解能 時間分解能 時間遅れ 侵襲性 長時間計測 可搬性
安定性
fMRI 脳血流 ○ 3～5 mm × 4～5 s × 4～5 s ◎ なし ○ 高 × なし
NIRS 脳血流 × 2 cm × 4～5 s × 4～5 s ◎ なし ○ 高 ○ 良
PET 脳血流 ○ 1～10 mm × > 30 s × > 30 s ○ 低 × 低 × なし
EEG 脳活動 × 3～4 cm ○ 1 ms ◎ なし ◎ なし ○ 高 ○ 良
MEG 脳活動 △ 5～10 mm ◎ 0.1 ms ◎ なし ◎ なし ○ 高 × なし
ECoG 脳活動 ○ 2～3 mm ◎ 0.1 ms ◎ なし △ 中 ◎ 高 ◎ 良
LFP 脳活動 ○ 1 mm ◎ 0.1 ms以下 ◎ なし × 高 △ 中 ◎ 良











近年では，非侵襲計測法である fMRIや NIRS等脳血流変化を運動出力型 BMIの信号として用いる研
究も行われている．脳血流変化は脳機能発現に 4～5 s遅れるため，脳波計測に比べリアルタイム性に劣
る．fMRIは可搬性がないが，空間分解能が優れており，主に研究用に用いられている [4]．（なお，本論










第 1 章 序論 1.2 研究の目的
BMI以外にも別の用語が定義されている．
• Donoghue et al., “A major goal of a brain-machine interface (BMI) is to provide a command
signal from the cortex. This command serves as a new functional output to control disabled
body parts or physical devices, such as computers or robotic limbs.” [17]
• Wolpaw et al., “A direct brain-computer interface (BCI) is a device that provides the brain
with a new, non-muscular communication and control channel.” [12]
• Levine et al., “A direct brain interface (DBI) accepts voluntary commands directly from the
























そこで本論文では，まず，2 種類の EEGに基づく BMIに関する検討を，生理学的な立場に立ち戻っ
て行った．一つは，手首屈伸運動時およびそのイメージ時における脳波律動，もう一つは，定常体性感覚
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• 第 2章では，従来の BMI研究，本論文で用いた基本的な EEGの信号処理の方法および空間フィ
ルタ法，数値電界計算法について述べる．
• 第 3 章では，手首屈伸運動時およびそのイメージ時における脳波律動について述べる．律動変動
は，左右手首屈伸運動時およびその運動イメージによって誘発させた．
• 第 4 章では，定常体性感覚誘発電位に基づく左右示指への注意識別について述べる．SSSEPは，
左右示指に機械振動刺激を呈示することで誘発させた．
• 第 5章では，fMRI賦活部位を線形制約条件とする EEG空間フィルタに基づく手首屈伸運動の左
右識別について述べる．対象とした脳信号は，左右手首屈伸運動時によって誘発させた脳波律動で
ある．
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数個から 100 個を超えるものまである．以上のことは，実用上における EEGに基づく BMIの大きな欠
点である．そのため，いくつかの BMI研究グループは，実験の準備時間や負担を軽減するために，電極
数を減らす努力をしている [1, 2]．
先述のとおり，EEG 計測による BMI が一般的だが，脳活動の計測には別の計測手法もよく用いら
れる [3]．その代表的なものには，磁場的活動を計測する MEG や，脳活動に関わる BOLD（Blood
Oxygenation Level-Dependent）信号の変化を捉える fMRIがある．そのほか，fMRIのように脳活動に
– 11 –
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図 2.1 脳の区分．この図には大脳基底核は現れていない. (藤森 他, 小生理学 [7]の図を改変)
伴う血行動態の変化を捉える方法として NIRSがある．これは，血液の酸化の度合いによって光学的特性
の変化が起きるという原理に基づく．これら計測原理に基づく BMIはすでに全て報告されているが，実
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同期した時系列が EEG や MEG によって計測される [12]．これらの事象関連電位（Event-Related
Potentials, ERPs）の成分は頭皮上の位置や潜時によって区別される．潜時 100 ms未満に誘発される初
期成分は主に一次感覚野で惹き起こされるものであり，誘発する刺激の特性によって大部分は決定付けら




BMI に有用と考えられる ERP は複数の種類が存在するが，現在のところ数種類のみ成功している．
BMIで用いらている ERPについて次に述べる．
– 13 –




最もよく研究がなされている ERP としては，視覚誘発電位（Visual Evoked Potential, VEP）があ
る [13]．VEPは視覚刺激後の数百 msに惹き起こされる成分からなる．その極性や潜時，皮質上の起源
は呈示される刺激により異なる．典型的には，75 msに現れる，初めの負の成分は，一次視覚野（V1）か
ら発生する．その後，100 ms後に P1もしくは P100と呼ばれる正の成分が現れ，さらに約 145 ms後に
N1や N145と呼ばれる負の成分が現れる．定常視覚誘発電位（Steady-State Visual Evoked Potential,
SSVEP）は，繰り返しのパターンの反転刺激によって誘発される [14]．これは，VEPを生成するのとの
– 14 –
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図 2.5 運動野の体部位支配を模式的に示した図．手, 顔面などが大きく描かれているのは, それらの
部位に対する神経支配が多いことを示す. （W. Penfield & T. Rasmussen: The cerebral cortex of
man. McMillan Co., New York, 1950，脳工学 [11]の図を改変．）
同じ脳部位に加え，動きに関連する部位であるMT/V5に由来する．
VEPや SSVEPは主に視覚刺激の特性により，意図によって試行間で差異が生まれるものではないと
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図 2.6 ブロードマンの脳地図．数字は, Broadmann の領野を示す．
近年の研究では，注視する方向を変えずとも，注意を向けるか否かで SSVEPが変調される可能性を示唆
しており，SSVEPは非依存型 BMI（筋機能に依存しない BMI）の制御信号となりうる [18, 20,21]．
P300
聴覚，視覚，触覚刺激について，一定の刺激の中に頻繁に起きないものが混じっている場合，その刺激








出力する．ユーザーは注意を向けるのみであり，筋肉の出力を伴わないため，P300 は非依存型 BMI に
属する．





P300 に基づく BMI は重要な長所をいくつか持っている．多くのユーザーで P300 を検出することが
できること，（SCPと比べると）比較的潜時が短いことによる高速な情報伝達ができること，有意に抑制
する必要が無い適切な刺激呈示 [27], 1 時間未満のキャリブレーション時間，ユーザーのトレーニングが
– 16 –



























するものと考えられ，1980年中頃より α，β 律動に基づく BMIが構築されてきた [33]．いくつかの研究
室において，運動や感覚刺激が無くても α，β 律動を制御することができることを示している [6, 34]．
*1 8～13 Hz の律動について，信号源に応じて「α 律動」，「μ 律動」，「τ 律動」等区別することがあるが，本論文では 8～13
Hzの周波数帯域と律動を全て「α律動」と呼ぶことにする．
*2 β の周波数帯域は，α の周波数帯域よりも高い周波数とされるが，その厳密な周波数帯域については研究分野によって異な
り，定まっていない．本論文では 16～40 Hzの周波数帯域を指すものとする．
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主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）は，次元削減，非可逆データ圧縮，特徴抽出，
データの可視化などに広く適用される手法である [41]．脳の信号処理においては，EEGの信号成分とノ
イズ成分とに分離するのに主成分分析を用いられることがある [42]．
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我々の目的は，射影されたデータ点の分散を最大化しながら，データを次元 D < N をもつ空間の上に
射影することである．ここでは，次元Dは与えられていると仮定する．初めに，1次元空間（D = 1）の
上への射影を考える [46]．この空間の方向をN 次元ベクトル u1 として表す．話を簡潔にするため（しか
し一般性を失うことなく）このベクトルを単位ベクトルと仮定する．すなわち，uT1 u1 = 1である．（興味
があるのは，u1 で定義される方向だけであって，u1 の大きさ自体ではないことに注意）．したがって，各
データ点 v(t)はスカラ値 uT1 v(t)の上に射影される．射影されたデータの平均値は u
T
1 〈v(t)〉t と表され





































ここで，射影された分散 uT1 Cu1 を u1 について最大化する．明らかに，この最大化は ‖u1‖ → ∞を
避けるような制約付き最大化にならねばならない．そのような制約として，先述の正規化条件 uT1 u1 = 1
を与える．この制約を課すため，ラグランジュ乗数 λ1 を導入し，






Cu1 = λ1u1 (2.5)
において停留点を持つことがわかる．これは u1 が C の固有ベクトルであることを示している．式 (2.5)
の両辺に左から uT1 を掛けて，u
T
1 u1 = 1を用いれば，分散は
uT1 Cu1 = λ1 (2.6)
*3 この仮定は，EEG信号がバンドパスフィルタやハイパスフィルタに通過している場合満たされ，多くの場合はこれらのフィ
ルタに通過した後の EEG信号が用いられる．
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考えれば，データ分散行列 C の，大きい順にM 個の固有値 λ1, . . . , λM に対応するM 個の固有ベクト

































ICAのモデルは次のとおりである．時間 tにおける D 次元の信号を si(t)（i = 1, . . . ,D）と置く．こ








v(t) = As(t) (2.10)
ここでAは N ×D行列である．もし s(t)が音源であり，v(t)が N マイクロフォンの出力信号である場
合，Aは混合係数を表す．ICAの目的は，独立な D 個の s(t)の成分を抽出することである．すなわち，
s(t)の推定量 sˆ(t)を適当な荷重行列W と v(t)を用いて次式のように表すことを考える．
sˆ(t) = Wv(t) (2.11)
ここでW はD×N 行列である．W は s(t)の第 i成分に対する荷重ベクトルwi = (wi1, wi2, · · · , wiN )
から成る行列とも見ることができる．なお，ハット（ˆ）は推定量を表し，真値と区別するために付してい
る．もし式 (2.9)で表されるように s(t)の成分が互いに独立であれば，ICAは信号分離できる (図 2.8)．
問題を単純にするために，センサの数と互いに独立な信号の数とが等しい場合を考える．すなわち，以
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図 2.8 独立成分分析（Independent Component Analysis, ICA）の概念図．ICA は，ブラインド
ソースセパレーションの問題に適用できる教師無し学習法である．この問題においては，（独立と仮定
された）2つ以上の信号 s1(t), s2(t), . . . , sD(t)が線形的に混合して信号 v1(t), v2(t), . . . , vN (t) が出
力されることを想定する．ただし，N ≥ D とする．この図においては，D = 2，N = 3としている．











sˆ = f [Wv +w0] (2.15)
ここで，w0 はバイアスベクトル，f [·]は典型的にはシグモイド関数が選ばれる．ICAの目標は，出力 sˆi
ができるだけ独立になるようW と w0 を定めることである．そのような独立性を図る指標として次式に
表される結合エントロピーがあり，これを最大化することを考える．
H(sˆ) = −E[ln p(sˆ)] (2.16)
= E[ln |J |]− E[ln p(v)] (2.17)
– 22 –









ln |J | = ∂
∂W














ln |W | = [WT]−1 (2.20)
シグモイドのような非線形を仮定すると，式 (2.19)より次式のようなW を更新する規則を得られる．
ΔW ∝ [WT]−1 + (1− 2sˆ)vT (2.21)
ここで，1は成分に 1を持つ D 次元のベクトルである．同様に，バイアスベクトルは次式より得られる．
Δw0 ∝ 1− 2sˆ (2.22)
先述のW の導出法は，評価関数として情報量を最大化する，Infomax [49]と呼ばれる手法である．そ
のほかにも，W を導出する方法は複数あり，評価関数として尖度の最大化，最小化を行う FastICA [50]，
4次のクロスキュムラントの除去を行う JADE [51]などがある．
2.2.3 Common Spatial Pattern (CSP)




















と表される．ここで，クラス C1，C2 における試行回数をそれぞれ N1，N2 と置いた．その和を固有値分
解すると，
R¯ = R¯1 + R¯2 = U0ΛUT0 (2.26)
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と表される．ここで，U0 は固有ベクトルを並べた行列で，Λは固有値を対角成分に持つ対角行列である．
白色化行列
P = Λ−1/2UT0 (2.27)
を用いて，
S1 = PR¯1PT　 (2.28)
S2 = PR¯2PT (2.29)
と白色化（ホワイトニング，whitening）*5する．ここで，式 (2.26)，式 (2.27)より，















S1 = UΛ1UT, S2 = UΛ2UT (2.32)
と表される．すなわち，共通の固有ベクトルで固有値分解することができる．共通の固有ベクトルで固有
値分解できることの証明については，付録 A.2節に示す．
式 (2.31)に式 (2.32)を代入し，その両辺に右から UT，左から U を掛けることにより，
Λ1 +Λ2 = I (2.33)
を満たすことが分かる．すなわち，Λ1 で最も大きい固有値に対応する固有ベクトルは，Λ2 で最も小さい
固有値に対応する固有ベクトルに対応する．以降，Λ1 の固有値は降順（Λ2 の固有値は昇順）に並んでい
るものとする．射影行列W = UTP を用いて，
z(t) = Wv(t) (2.34)
と分解できる．W−1 の列が Common Spatial Patternである．W の初めの m行と，最後の m行を抜
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2.2.4 スプライン・ラプラシアン解析
人間の頭を球と仮定して電極の位置を定め，電位分布を 3次元スプライン補間 [55]を用いて補間した．
デカルト座標系において, 電位の測定点の座標を (xn, yn, zn)とおくと，頭皮上の座標 (x, y, z) における
電位 Um(x, y, z)は次式のように表される．
Um(x, y, z) =
N∑
n=1











Km−1(s, t, r) = (s2 + t2 + u2)m−1 log(s2 + t2 + u2 + w2),
s = x− xn, t = y − yn, u = z − zn (2.38)
Km−1 は基底関数 (basis function)であり, Qm−1 は接触関数 (osculating function)と呼ばれる．pn や
qijk は, 測定点の座標 (xn, yn, zn) およびその位置での電位から求められる定数である. m はスプライ
ンの次数で, 0.5～3.0 が選択される．また，w は電極や導電性ペースト，ゲルによって影響を与える領
域の半径であり，およそ w = 1.0 [cm] で良い結果となることが報告されている (Km−1 や Qm−1, pn,
qijk の導出法の簡単な説明は付録 A.3 に示す). 電位をトポグラフィで示すと，複数の信号源が同時に
活動する場合にそれらの位置を推定するのは困難である．そこで，これは，任意部位でラプラシアンを
計算する．物理的意味を簡単に説明すると，頭皮を x − y 平面とすれば, 頭皮上でのラプラシアンとは
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ここで，sx(r, t)，sy(r, t)，sz(r, t)はそれぞれ信号 s(r, t)の x，y，z 成分である．また，信号ベクトル
の大きさをスカラ s(r, t)で表し，信号の方向を 3 × 1 の縦ベクトル η(r) = [ηx(r), ηy(r), ηz(r)]T で表
す．このとき，次式のような関係式を得る．
s(r, t) = s(r, t)η(r) (2.41)
この論文では，信号の方向 η(r)が時間に依存しないと仮定する．
位置 rに単位量の信号を x，y，z 軸方向に向けて配置したときのセンサ出力を図 2.9に示す．x，y，z
方向に単位量の信号を配置したときに取得されるセンサnの信号出力をそれぞれ lx,n(r)，ly,n(r)，lz,n(r)
と置く．このとき，三次元の横ベクトル
ln(r) = [lx,n(r), ly,n(r), lz,n(r)] (2.42)
は，位置 rの信号によって計測されるセンサ nの計測値を表す．N × 1の縦ベクトル lx(r)，ly(r)，lz(r)
は次式のとおり定義される．
lx(r) = [lx,1(r), lx,2(r), · · · , lx,N (r)]T (2.43)
ly(r) = [ly,1(r), ly,2(r), · · · , ly,N (r)]T (2.44)
lz(r) = [lz,1(r), lz,2(r), · · · , lz,N(r)]T (2.45)
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これらのベクトルは，それぞれ x，y，z 軸方向を向いた位置 r の信号に対するセンサアレイの感度を示
している．そして，これらの縦ベクトルを用いて，位置 r の信号に対する全体の感度を N × 3の行列で
表すことができる．
L(r) = [lx(r), ly(r), lz(r)] (2.46)
この行列 L(r)はリードフィールド行列と呼ばれる．また，特定の方向 η(r)に対する感度を表すリード
フィールドベクトル l(r)を次式の通り定義する．
l(r) = L(r)η(r) (2.47)





L(r)s(r, t) dV (2.48)





















プティブ空間フィルタといい，LORETA [57] や sLORETA [58] などが当てはまる．アダプティブ空間
フィルタは，ノンアダプティブ空間フィルタと比べ，空間分解能に優れ，深さの異なる信号源を正確に再
構成できるなど，多くの利点がある [56]．本論文では，アダプティブ空間フィルタを中心に述べる．
スカラ型空間フィルタは，センサアレイの出力 v(t)を用いて，次式のように信号 s(r, t)を再構成する．
sˆ(r, t) = wT(r)v(t) (2.51)
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w(r) = wT(r)Cw(r) (2.52)
ベクトル型空間フィルタは，信号ベクトル s(r, t) の x，y，z 成分を検出するための wx(r)，wy(r)，
wz(r)の 3つの重みベクトルの組からなる．すなわち，次式で用いられる重み行列W (r)，
W = [wx(r),wy(r),wz(r)] (2.53)
を用いて，位置 r における推定信号強度は次式の通り定義される．

















































































w(r) = arg min
w(r)
















= 2Cw + κl(r) (2.65)
以上の式の右辺を 0と置くと，次式を得る．
w = −κC−1l(r)/2 (2.66)





















































ス（Linearly-Constrained Minimum-Variance, LCMV）空間フィルタと呼ばれる [59]．ミニマムバリア
ンス空間フィルタは，着目している信号源の他に，相関の高い信号源が存在した場合，着目している信
号源の活動が検出できなくなるという現象が知られている [60, 61]．LCMV 空間フィルタは，その干渉
信号源の寄与をなくすことで，着目している信号源の活動への影響を抑えるのに用いられる [62, 63]．干
渉信号源の位置については，fMRIを用いて推定し，その部分の信号の寄与をなくす方法が報告されてい
る [63]．そのほか，詳細については 2.2.5 節で述べるが特異値分解により干渉信号源のリードフィールド
行列を求める方法がある．
図 2.10のように，干渉信号源が位置 r1, r2, . . . , rD に存在し，これらの信号ゲインを 0にしながら，位
置 rでの信号強度を推定することを考える．LCMV空間フィルタは重みベクトルは次式より得られる．















wT(r)l(rD) = 0 (2.72)
この重みベクトルは，位置 r1, r2, . . . , rD からの信号ゲインを 0にし，位置 r のみの信号が通過するとい
う制約のもとで得られる．すなわち，位置 r1, r2, . . . , rD の信号は通過しない．LCMV空間フィルタは，
そもそも既知の場所にある創刊の高い干渉信号源の影響を抑えるために設計されたものであり，上記の式
について，r1, r2, . . . , rD は干渉信号源の位置として用いる．
LCMV 空間フィルタの簡素化された重みベクトルは，式 (2.64)-(2.67) と同様の方法で導くことがで
きる．すなわち，式 (2.72) を満たす重みベクトルを導出するために，ラグランジュ乗数を成分とする
(J + 1)× 1の縦ベクトルを κとして定義し，ラグラジアン L(w,κ)を次式のように定義する．












0, . . . , 0]T (2.75)










向を表している．位置 r1, r2, . . . , rJ に存在する J 個の ECDの信号を，D 個の ECDが，改めた位























LCMV 空間フィルタの線形制約条件において，ECD の数 D が大きくなることがありうる．しかし，




ここでは，線形制約を加えたい場所が J 箇所存在し，また，自由度の問題から J 個全ての線形制約条件
を付加できない事を仮定する．J 個の線形制約条件を付加する代わりに，自由度が確保できるほど十分小
さいD 個の線形制約条件を付加することを考える．これは，位置 r1, r2, . . . , rJ に存在する J 個の ECD
の信号を，D個の ECDが，改めた位置 r1, r2, . . . , rD に存在するとし*6，その D個の ECDの信号出力
を 0にすることに対応する（図 2.11）．その上で，位置 r での信号強度を推定することを考える．
*6 必ずしも対応する位置が物理的に存在するとは限らないことに注意．
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まず，位置 r1, . . . , rJ のゲインを 0にする線形制約条件を考える．ここで，J は線形制約条件に用い
るボクセルの数を表す．また，
Lext = [L(r1), . . . ,L(rJ )] (2.79)
を定義し，次式のように特異値分解する．
Lext = [x1, . . . ,xN ]
⎡
⎢⎢⎢⎣
σ1 0 · · · 0
0 σ2 · · · 0
...
...
. . . 0











ここで，xj は N × 1の左特異ベクトル，yj は D × 1の右特異ベクトル，σj は特異値を表す（特異値は
降順とする）．
Lext について，最も大きな特異値から D 番目の特異値までを用いて，次式のように近似することを考
える．
Lext ≈ [x1, . . . ,xD]
⎡
⎢⎢⎢⎣
σ1 0 · · · 0
0 σ2 · · · 0
...
...
. . . 0



















0, . . . , 0] (2.82)
where
LLC(r) = [l(r),x1, . . . ,xD] (2.83)
式 (2.83)を解いて，重み行列は次式のようになる．








0, . . . , 0] (2.84)
LCMV空間フィルタによる位置 r = (x, y, z)T の推定信号強度 Pˆ (r,C)は次のようになる．
















wy(r)，wz(r)の組からなる．位置 rに振幅の大きさと方向がそれぞれ s(r, t)，η = [ηx, ηy, ηz]T の信号
源が存在するという単純な場合を考える．ノイズ成分を無視すると，センサアレイで計測される電位 v(t)
は次式のように表される．
v(t) = s(r, t)ηxlx(r) + s(r, t)ηyly(r) + s(r, t)ηzlz(r) (2.86)
ここで重要なことは，センサアレイで計測される，信号の x，y，z成分の時間波形は，s(r, t)ηx，s(r, t)ηy，




信号ベクトルの x成分を検出するための重みベクトル wx は次式のように表される．
wx(r) = arg min
wx(r)
wTx (r)Cwx(r)
subject to wTx (r)lx(r) = 1,w
T
y (r)ly(r) = 0,w
T




wy(r) = arg min
wy(r)
wTy (r)Cwy(r)
subject to wTx (r)lx(r) = 0,w
T
y (r)ly(r) = 1,w
T
z (r)lz(r) = 0 (2.88)
wz(r) = arg min
wz(r)
wTz (r)Cwz(r)
subject to wTx (r)lx(r) = 0,w
T
y (r)ly(r) = 0,w
T
z (r)lz(r) = 1 (2.89)
重み行列W (r)をW (r) = [wx(r),wy(r),wz(r)] と置くと，式 (2.87) - (2.89) は次のような簡
略化した形式で表すことができる [59, 66]．






subject to WT(r)L(r) = I (2.90)
重み行列W (r)は，式 (2.78)の LLC を L(r) に置き換えるとよく，次式のようになる [66, 67]．
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従って，ベクトル型ミニマムバリアンス空間フィルタは次式のように表される．





























wx(r) = arg min
wx(r)
wTx (r)Cwx(r)
subject to wTx (r)lx(r) = ‖lx(r)‖,wTy (r)ly(r) = 0,wTz (r)lz(r) = 0 (2.95)
wy(r) = arg min
wy(r)
wTy (r)Cwy(r)
subject to wTx (r)lx(r) = 0,w
T
y (r)ly(r) = ‖ly(r)‖,wTz (r)lz(r) = 0 (2.96)
wz(r) = arg min
wz(r)
wTz (r)Cwz(r)
subject to wTx (r)lx(r) = 0,w
T
y (r)ly(r) = 0,w
T
z (r)lz(r) = ‖lz(r)‖ (2.97)
重み行列W (r)を用いて，式 (2.95) - (2.97) は次式のように書き換えられる．







subject to WT(r)L(r) =
⎡






W (r) = C−1L(r)
[
LT(r)C−1L(r)


































































を用いれば特定の周波数帯域の信号を観測できる [62]. 例えば，α律動や β 律動，あるいは定常誘発電位
など，特定の周波数帯域に信号がある場合に有効な方法である．fmin と fmax をそれぞれ周波数帯域の
下限と上限とし，周波数帯域 Fb = [fmin, fmax]通過のバンドパスフィルタ適用後の信号の共分散行列を
Γ(Fb) と表す．以降，簡略化のために (Fb)を省略して表記する．
位置 r = (x, y, z)T の周波数帯域 Fb の推定信号強度 Pˆ (r,Γ)は次式のように表される．






Pˆ (r,Γ) = tr
{[













計測電位 v(t)は，信号成分 vS(t)，ノイズ成分 vN(t)として次式のように表すことができる．




Control :C′ = C′S +CN (2.107)
Task :C = CS +CN (2.108)
コントロール条件およびタスク条件における，j 番目の信号源のパワーをそれぞれ (σ′j)
2，σ2j と置く．
信号源 j = 1, . . . , pは σ2j > (σ
′
j)


























= Dp −Dn (2.111)
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に対応する．l(rj) (j = 1, . . . , p + q)は線形独立であるから，Dp とDn のランクは p，q である [62]．
一方，式 (2.107)，(2.108)より，次式が得られる．
C = CS −C′S +C′ (2.114)
また，式 (2.111)，(2.114)より，次式が得られる．
C = Dp −Dn +C′ (2.115)
白色化行列 (C′)−1/2 を両辺の左右から掛けて，次式を得る．
C˜ = D˜p − D˜n + I (2.116)
ここで，
C˜ ≡ (C′)−1/2C(C′)−1/2 (2.117)
D˜p ≡ (C′)−1/2Dp(C′)−1/2 (2.118)
D˜n ≡ (C′)−1/2Dn(C′)−1/2 (2.119)
なお，チルダ（˜）で白色化行列を作用させた後の変数であることを示している．λ1, . . . , λN および
u1, . . . ,uN はそれぞれ D˜p の固有値および固有ベクトルと置く．Dp はランク p の正定値行列であり，
(C′)−1/2 は正則行列であるから，D˜p もまたランク pの行列である．ゆえに，固有値 λ1, . . . , λp は正の


















ここで，λ′1, . . . , λ′q および u′1, . . . ,u′q はそれぞれ D˜n の固有値および固有ベクトルと置いた．また，固有
値は降順になっているものと仮定した．
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T)uk = uk (k = 1, . . . , p) が成り立つ．さらに，部分空間
span{u1, . . . ,up}，span{u′1, . . . ,u′q} の成す角が十分に大きい場合，式 (2.122) の両辺に右から uk
(k = 1, . . . , p)を掛けると，次式のような関係式が得られる．
C˜uk  (λk + 1)uk for k = 1, . . . , p (2.123)




























また，Dn はC とC′ を入れ替えることにより推定できる．まず，C˜′ を C˜′ = C−1/2C′C−1/2 として計
算し，次に，Dn を次式のように推定する．










uˆ′1, . . . , uˆ′q
]
は C˜′ の q 個の固有ベクトルから成る行列である.
コントロール条件よりタスク条件でより活動する信号は，次式を用いて信号再構成する．
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タスク条件よりコントロール条件でより活動する信号は，次式を用いて信号再構成する．









特定の周波数帯域に着目する場合は，Γを，C′，C の代わりに，周波数帯域 Fb 通過後のコントロール
条件およびタスク条件の共分散行列 Γ′，Γを用いて行列 Dˆp，Dˆn の計算を行う [71, 72]．
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ヒトが手や指，足等の運動およびそのイメージを行うと，α律動や β 律動の ERDおよび ERSが惹き
起こされる [4]．運動イメージに基づく BMIはすでに多数報告されている [5–12]．運動イメージに基づ
く BMIは右手および左手の運動イメージ期間中の α律動や β 律動の ERDおよび ERSを特徴量として
抽出することにより動作する．しかし，α律動の変動は β 律動の変動に比べ，比較的遅い [4,13]．このこ
とは，情報伝達率（Information Transfer Rate, ITR）を向上させるのに障害となりうる．
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β 律動の ERD/ERSによる右手および左手の運動イメージの識別を行うには，一般にサポートベクト










そのほかの運動イメージに基づく BMIとして，運動イメージ終了後の β 律動の ERSを抽出すること
で動作する BMIがある [5]．これは，運動およびそのイメージ終了後に，β 律動の ERSが大きく，かつ
早い変動を引き起こすことに基づいている [4, 13]．そこで，本章においても運動およびそのイメージ終了
後の β 律動の ERSを特徴量として，左右判別を行った．
本章の目標は，機械学習によらずに，運動イメージに基づく BMIを設計することである．ただし，事













もしくはそのイメージを行った．これを 1 試行とし，連続して 50 回の試行を行った．50 回の試行を 1
セットとして，各被験者に対し，2 セット行った．すなわち，右，左手の屈伸，右，左手の屈伸のイメージ
をそれぞれ 100 回の 試行を行った．1 セット毎に休憩を取り，疲れや眠気のない状態で実験を遂行した．
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96チャネルディジタル EEGシステム (Bio-logic, Inc., USA)を用いて，8人の被験者について，頭部
全体を覆う 63 箇所で EEGを記録した（図 3.2）．電極配置は拡張式 10-20法に従うものである [16]．す
べての電極インピーダンスを 10 kΩ以下とした．基準電極は左右耳朶に配置し（REFR, REFL），設置電
極は左乳様突起に配置して計測した．また，上下および左右の眼電（Electro-oculograms, EOG）を計測
した（図 3.2 中の EOGL1，EOGL2，EOGR2，FP1．FP1 は EEG 電極としても使用した）．EEG と
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法 [17]を適用した．次に，信号源を限局するためにスプライン・ラプラシアン法 [18]を用い，信号 vk（k





有意な β 律動の ERSの時間窓 [tS, tE]および周波数帯域 [fL, fH]の同定は，ウェーブレットによる時
間-周波数解析 [20]によって行った．ウェーブレット解析には，次式に示す複素モルレーウェーブレット
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図 3.3 前処理およびパラメータの同定，識別のフローチャート
を用いた．






× exp (2πift) (3.1)
ここで，A = (σt
√
π)−1/2, 2πσt · f = 7，i =
√−1である．周波数 f 周辺の信号 vk(t)の時変エネルギー
Ek(t, f)は次式のように，信号とウェーブレットとの畳み込みの絶対値の二乗で計算することができる．
Ek(t, f) = |Ψ(t, f) ∗ vk(t)|2 (3.2)
アスタリスク（*）は畳み込みを示しており，| · |は絶対値を示す．
次に，Ek(t, f)を試行間で平均し，それを E¯k(t, f)と置いた．E¯k(t, f)をプリトリガ期間（トリガ，す
なわち視覚刺激呈示時間前 500～0 ms）の平均値および標準偏差（Standard Deviation, SD）で標準化
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本論文では，zk(t, f)を f = 1, 2, . . . , 60について計算した．時間窓及び周波数帯域のパラメータ fL，fH，
tS，tE は，zk のマップについて，有意な増大（zk(t, f) > 2.58, p < 0.005）がある領域から同定した．
特定の周波数帯域 [fL, fH]に着目するために，次式に示す指標を導入した．
Zk(t; fL, fH) =
1





グラフィを元に同定し，右手に有意な ERSが観測されたチャネルを CHR，左手に有意な ERSが観測さ
れたチャネルを CHL とした（CHR,CHL ∈ {FP1,FP2, . . . ,O2}）．
識別
テストデータの EEG について，スプライン・ラプラシアン法適用後にバンドパスフィルタ（fL～fH
Hz）を通過させ，v˜m(t)（m ∈ {CHR,CHL}）を得た．プリトリガ期間の EEGが白色ノイズに従ってい






もいくつか報告されている [22, 23]．ヒルベルト変換 uˆm(t)は演算子Hを用いて次式のように表される．










u2m(t) + uˆ2m(t) (3.7)
次に，hCHR(t) と hCHL(t)の差分信号を計算し，dCHR(t) = hCHR(t) − hCHL(t), dCHL(t) = hCHL(t) −
hCHR(t)を得た．
最後に，dCHR と dCHL について，後に述べる閾値を同定した時間窓 [tS , tE]で超えた時間長さを比較
する．超えた時間長さが長いほうを有意に変化があったとする．もし，ある試行で CHR で有意な変化が
あったとすると，その試行では右手の運動もしくはそのイメージが行われたと識別する．
もし CHR と CHL についてともに閾値を超えなかった場合，その試行については，「中立」と識別す
る．BMI-CDFはそれゆえ，3 つのクラス，「右手」，「左手」，「中立」に識別する．
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閾値の設定
白色ガウスノイズの（確率）密度関数（Probability Density Function, PDF）は平均 μ，標準偏差 σの








for x ≥ 0
0 for x < 0
(3.8)
以後，信号が標準化されているとし（σ = 1），その PDFを f(x)とする．2 つの白色ガウスノイズN (0, 1)
の包絡線の差分の PDFは次式のようになる．




f(τ + x)f(τ) dτ (3.9)
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次に，N (x |μ, σ2), f(x), g(x) の CDFをそれぞれ Φ(x |μ, σ2), F (x), G(x)と定義する．パーセント
点を計算するため，Φ(x |μ, σ2), F (x), G(x) の逆関数をそれぞれ Φ−1(α |μ, σ2), F−1(α), G−1(α)と置
いた．なお，αは有意水準であり，0 ≤ α ≤ 1である．




Φ−1(1− α2 | 0, 1) = 2.58
Φ−1(α2 | 0, 1) = −2.58
(ii) hm(t): F−1(1− α) = 3.03
(iii) dm(t): G−1(1− α) = 2.43
3.2.6 他の BMIとの比較












ITR = log2(Nc) + p log2(p) + (1− p) log2
1− p
Nc − 1 (3.16)
ここで，pは識別率であり，Nc はクラス数である．BMI-CDFや BMI-SVMについて ITRを計算する場
合，1 試行の時間長さを 5.5 sとして，また，判別を行わなかった場合，情報量がないものとし ITR = 0
とした．
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表 3.1 各被験者の有意な ERSが観測されたチャネルおよび，時間窓，周波数帯域．
Subject Task Channel Latency Frequency
(CHR , CHL) [ms] [Hz]
A1 Movement C1P, C2P 770-3000 16-40
Imagery C1P, C2P 850-3000 16-37
A2 Movement C1P, C2P 930-3000 16-37
Imagery C1P, C2P 940-3000 16-37
A3 Movement C1, C2 960-3000 18-32
Imagery C1, C2 2160-3000 16-36
A4 Movement C1P, C4P 1000-3000 16-34
Imagery C1P, C4A 2000-3000 16-34
A5 Movement C1, C4 990-3000 16-22
Imagery C3P, C4 570-3000 16-26
A6 Movement C3, C2 820-3000 22-26
Imagery C3, C2 1720-3000 17-32
A7 Movement C1P, C4 1290-3000 20-33
Imagery CZ, C2P 1290-3000 17-22
A8 Movement C1P, C2 820-3000 16-37
Imagery CZ, C2 620-3000 16-33
3.3 結果
3.3.1 パラメータの同定
図 3.4に被験者 A1の時間-周波数解析結果及び β 帯域の ERSのピーク潜時におけるスプライン・ラプ
ラシアンマップを示している．時間周波数解析において，α律動の ERDは手首屈伸運動中に観測された
が，対側有意性は見られなかった．一方，手首屈伸運動後に現れる β 律動の ERSについては，対側有意
に見られた．被験者 A1でトポグラフィで確認したところ，右手および左手の手首屈伸運動とそのイメー
ジ時に有意な β 律動の ERSが観測されたチャネルは C1Pと C2Pであった．
被験者 A1と同様，各被験者の有意な ERSが観測されたチャネルおよび，時間窓，周波数帯域につい
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図 3.4 被験者 A1の時間-周波数解析結果．（zk(t, f)）および Zk(t; fL, fH)のピーク潜時のトポグラ
フィ．(a)左手首屈伸運動時，(b)右手首屈伸運動時，(c)左手首屈伸運動イメージ時，(d)右手首屈伸
運動イメージ時．識別に用いた時間窓と周波数帯域は黒の四角で囲んでいる．チャネル C1P と C2P
は黒丸で囲んでいる．
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図 3.5 被験者 A1 のバンドパスフィルタ通過後の標準化後の時間波形 (a) uCHR (t)，(d) uCHL (t)，
その法絡線 (b) hCHR (t), (e) hCHL (t)，その差分波形 (c) dCHR(t), (f) uCHL (t)．水平の灰色の線は
有意水準 α = 0.01の閾値を表す．識別する時間の範囲 [tS, tE]は縦の灰色の線で表している．閾値を
越えてる時間長さを比較すると，CHR（上列）のほうが CHL（下列）よりも長い．
図 3.6 各被験者の識別率およびその平均．(a)運動時，(b)運動イメージ時．アスタリスク（*）は有
意差があることを示している（paired t-test，p < 0.05）．
3.3.2 識別
被験者 A1 の右手運動時の um(t) および hm(t)，dm(t) の時間波形を図 3.5 に示す．uCHR(t) および
hCHR(t)，dCHR(t) の閾値を超えた時間長さは，それぞれ uCHL(t)，hCHL(t)，dCHL(t) のものよりも長
– 57 –
第 3 章 手首屈伸運動時およびそのイメージ時における脳波律動 3.3 結果
表 3.2 正しく識別された試行（カッコ内は識別された試行数）および ITR．ITRの単位はビット/分である．
Subject Task BMI-CDF BMI-SVM
Acc. ITR Acc. ITR
A1 Movement 81 (96) 4.32 83 (97) 4.93
Imagery 63 (81) 2.29 55 (100) 0.09
A2 Movement 71 (94) 2.23 74 (99) 2.19
Imagery 60 (83) 1.48 46 (100) 0.06
A3 Movement 66 (85) 2.38 56 (100) 0.12
Imagery 50 (68) 1.36 53 (100) 0.03
A4 Movement 66 (94) 1.37 66 (100) 0.90
Imagery 53 (79) 0.82 66 (100) 0.90
A5 Movement 43 (65) 0.60 55 (98) 0.13
Imagery 44 (64) 0.80 43 (100) 0.17
A6 Movement 42 (65) 0.49 51 (98) 0.01
Imagery 42 (63) 0.62 52 (100) 0.01
A7 Movement 58 (94) 0.45 67 (100) 1.02
Imagery 40 (69) 0.15 63 (100) 0.59
A8 Movement 57 (90) 0.56 55 (99) 0.09







CDFについて，運動時に最も高い識別率は 84.4% 運動イメージ時に最も高い識別率は 77.8%だった．
被験者 7，8の識別率が 60% 前後であり，他の被験者の識別率（70% 前後及びそれ以上）よりも運動
イメージ時の識別率が比較的低かった．これは，被験者 7，8の β 律動の大きさそのものが小さかったこ
とを示唆している．
表 3.2 に正しく識別された試行および，識別された試行数，ITRを示している．BMI-SVM は全試行
を 2 クラス（「右手」，「左手」）に識別する（ただし，ノイズが大きく正常に計測できていない試行は取
り除いていることに注意）．一方，BMI-CDF は全試行を識別しない．ITRの結果も表 2に示している，
BMI-CDFの ITRの平均値は BMI-SVMのものよりも高かった (p < 0.05）．
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まず，α律動の帯域について検討する．図 3.4から分かる通り, C1p，C2pにおいて 0 msから 2000 ms
に律動が減衰した後, 律動の増大が見られている．しかし，この変動には上述した視覚刺激の処理に関わ
る α律動の減衰が大きく影響している可能性を考慮すべきであり，運動に関わる神経活動を反映した変
動をそのまま示しているとは考えにくい．また，他の研究 [9, 11] で示されているような対側での α律動
の減衰に相当するものを明確には検出することができなかった．これに関しては, 1 回の試行の長さを十
分な時間とっておき，その間に動作を続けることで視覚刺激の影響を避けることが可能であると考えられ
る．しかし, 1 試行の長さが短いことにより，一旦減衰した α律動の回復が十分でないときに再び α律動
の減衰が起きたために，プリトリガ期間からの減衰が対側で有意には変動しなかったとも考えられる．こ
のことは, 視覚刺激の影響がなかったとしても, 短時間で律動を変動させることが困難であることを示唆
しており，情報伝達量を上げる際に問題となりうる．次に β 律動の帯域に関して，1500～3000 msにか






ない．これは，もし大きなスパイク上のノイズがチャネル CHR，CHL の EEG に含まれた場合でも，
BMI-CDFは識別できうる．反対に，振幅の大きさを直接的に用いると，誤識別しうる．










CSPより特徴量を取得する BMI-SVMは，BMI-CDFと同様，数学的には 2 つのチャネルの EEGの
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みでも識別することはできる．しかし，3.1節で述べたとおり．CSPは性能を発揮するには多数の電極を














ように，CHR と CHL の時間波形について，同定した時間窓以外の範囲では，閾値を超えることはほとん
ど起こっておらず，上記のことから，BMI-CDFは時間窓の同定は必ずしも必要ではないが，アーチファ
クトに対するロバスト性を考慮すると，同定した区間内のみで識別することが有効であると考えられる．














ラダイムにおいては，他の研究 [9, 11] で示されているような対側での α律動の ERDは観測されなかっ
たが，運動終了後に対側で β 律動の ERSは全被験者について対側有意に観測された．
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sory Evoked Potential, SSSEP）が現れることを，著者の知る限りでは Snyderらが初めて報告した [1]．
左手に 2～40 Hzの振動刺激を与えると，それと同じ周波数の周期的な電位変動が対側体性感覚野で現れ，
26 Hz近傍で SNRのよい SSSEPが得られたと報告している．さらに，Giabbiconiらは，右手示指に 26
Hz，左手示指に 20 Hzという異なる振動刺激を同時に与えたところ，注意を向けた場合の SSSEPが，注
意を向けない場合に比べ有意に増大したことを報告している [2, 3]．また，この SSSEPの変化に基づく
BMIが近年報告されている [4]. SSSEPは，運動機能に障害がありながらも体性感覚機能に障害がない
症例の場合，使用者に視覚刺激を用いた BMIのような制約をかけることなく BMI を使用できると考え
られる．なお，個人毎に SSSEPの惹き起こされやすい周波数が異なり [4]，背景脳波を差し引いて得ら
れる SSSEPの振幅スペクトルが最大となる周波数を，本論文では便宜上「最適周波数」と呼ぶことにす
る．SSSEPに基づく BMIは，P300や SSVEPに基づく BMIのように，視機能本来の外界情報を捉え
処理する機能を BMIに占有されることがないという長所がある．
運動イメージによる BMIでは，BMI 使用者自身が意図したときに動作する非同期型 BMI の報告 [5]
がある．しかし，SSSEPに基づく BMI の他の報告 [4] では体性感覚刺激が一定間隔で停止，動作を繰
り返しており，非同期型 BMI を構築することができない．また，その報告で用いられている Lock-in
Analyzer System(LAS) [6] は狭帯域フィルタの一種で，周波数情報のみによる信号抽出法であるため，
自発脳波である α，β 律動や眼球運動，瞬目に関わるアーチファクト，ノイズ等が同一周波数に含まれる
場合，SSSEPとその他の信号の分離が困難である．




にし，[I]固定周波数（右手 26 Hz，左手 20 Hz），[II]最適周波数の 2 種類の実験を行った．[I]の周波数
は，Giabbiconiらの報告 [2]と同一である．
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4.2 実験方法
4.2.1 被験者




視覚刺激呈示には 21 インチ CRTディスプレイ（Sony Corp.，CPP-21GS2）を用いた．被験者とディ
スプレイとの距離は 0.50 mとした．実験は暗室で行った．被験者は椅子に座り，机上に自作の体性感覚
刺激装置を配置し，その装置の上に手を置いた．本装置は，両手示指，中指に刺激を与えることができる
ものである．体性感覚刺激には DCソレノイド（BLP Components Ltd.，44A220621620）を用い，指
を押す力の強さを 0.5 Nになるよう調整した．DCソレノイドと指との接触面は，直径 1.5 mmの円形で
ある．体性感覚刺激装置の回路については付録 A.5節に示す．
4.2.3 EEG計測
EEGは 96 チャネルのディジタル EEGシステム（Bio-logic, Inc., USA）を用いて計測した．最適周
波数を選択する際（後述する予備実験 1の時）には，拡張式 10-20法 [8]の CP3，CP4，CPZ で測定を行
い，その他の実験（後述する予備実験 2および本実験）については，拡張式 10-20法に基づく全頭を覆う
合計 61 箇所で測定を行った（図 4.1）．全ての実験で基準電極を左右耳朶，接地電極を左乳様突起として
測定した．また，同時に上下，左右方向の眼電図も測定した．眼電図の電極は図 4.1中の EOGL2（左），
EOGR2（右），EOGL1（下），FP1（上）としている．なお，FP1 については頭皮上電極としても使用し
た．EEGは EEGシステムのアナログフィルタ（0.1 ～ 100.0 Hzのバンドパスフィルタ）に通した後，
サンプリング周波数 256.0 Hzでコンピュータに取り込んだ．
4.2.4 実験課題
右手示指の体性感覚刺激の周波数を fR Hz，左手示指の体性感覚刺激の周波数を fL Hzとする．被験
者 B1～B3 については，fR = 26.0 Hz，fL = 20.0 Hz とした．これらの周波数は，Giabbiconi らの報
告 [2]と同一である．さらに被験者 B3も含め，被験者 B4，B5については個人毎に最適な SSSEPの周
波数を設定 [4]することの効果を調べることを目的として，次に述べる予備実験によって fR，fL を選択
し，その選択した周波数を用いて SSSEPを求めた．
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図 4.1 示指注意による SSSEPの変調に基づく BMI実験時の電極配置図
図 4.2 予備実験 1のタイムチャート．
予備実験 1: 最適周波数の選択
CRTディスプレイ中央には固視点を常に表示し，被験者は常にそれを固視した．
示指への体性感覚刺激呈示のタイムチャートを図 4.2に示す．体性感覚刺激の周波数は 1.0 Hz（ON期
間: 1/120 s(≈8 ms)）および 10.0～40.0 Hzで 1.0 Hz刻みに増加させたもの（デューティ比 50%）であ
る．1.0 Hz時に ON期間を 1/120 sとしているのは商用周波数（60 Hz）と合わせて，それ以外の周波数
にノイズを発生させないためである．振動時間は 4500 msであり，試行間には 2000～3000 msの間隔を
とった．右手示指，左手示指についてそれぞれ行い，4.3.1 項で述べる方法によって最適な周波数を決定
し，それぞれ fR Hz，fL Hzとした．
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予備実験 2: SSSEPマップ取得のための多チャネル計測
予備実験 2 では 4.3.2 節で述べる SSSEPマップを取得するため，頭皮上電極数を 61 個と増加させて
計測した．予備実験 1と同様，CRTディスプレイ中央には固視点を常に表示し，被験者は常にそれを固
視した．
右手示指に予備実験 1で同定した fR Hzもしくは左手示指に fL Hzの体性感覚刺激を呈示した．予備














～4000 ms の間にランダムな回数で先述の DC ソレノイドによって両手中指に体性感覚刺激を与えた．
体性感覚刺激の与え方は，ON期間が 1/120 sとなるような矩形波信号で，体性感覚刺激の時間間隔は最




示指に与える体性感覚刺激周波数は予備実験 1で決定した fR，fL を用いた．また，注意を評価するため
の中指に関する課題を簡略化した．簡略化することにより，示指への注意を容易にし，かつ，本研究の目
標としている示指振動刺激のみの BMIの状態に近づけることができる．注意を向けるべき方の中指に，
2000 ～ 4000 msの間に先述の DC ソレノイドにより両手中指に 1 回のみ体性感覚刺激を与えた．この
体性感覚刺激は，ON期間が 1/120 sとなるような矩形波信号である．被験者は中指体性感覚刺激に注意
を向け，それを認識できなかった場合，試行終了後に口頭で答えるようにした．
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のバンドパスフィルタに通した．SSSEPは，振動刺激開始後 500～4500 ms の期間の EEG について，
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図 4.6 SSSEPの変調に基づく BMIの解析方法．左側は左右識別に用いるための信号処理系，右側
は評価ベクトル eを生成する信号処理系を示している．
振動刺激を与えている周波数の 1 周期の長さのエポックとして加算平均波形を求めた．ただし，EOGが








より SSSEP固有の振幅スペクトルを主に捉えるためである．選択した周波数について，右手を fR Hz，
左手を fL Hzとする．ただし，周波数を固定した実験については，fR = 26 Hz, fL = 20 Hzである．
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4.3.2 SSSEPマップの生成
SSSEP以外の余分な低域・高域成分を除くため，(min(fR, fL)− 5.0)～(max(fR, fL) + 5.0) Hz のバ
ンドパスフィルタに通した．周波数固定の場合は，本実験の全試行に渡る期間の EEGについて，また，
最適周波数選択の場合は予備実験 2の振動刺激開始後 500～4500 msの EEGについて，4.3.1 項と同様
の方法で加算平均波形を求めた．加算平均開始期間が 500 msとなっているのは，体性感覚刺激開始時の
みに現れる誘発成分を除外するためである．
最後に，その加算平均から得られた波形の最大値を各電極 j について求め，評価ベクトル e の第 j 成
分（ej）とした．この評価ベクトル e = (e1, e2, . . . , em)
T は，頭皮上の SSSEPに対応している．以降，
評価ベクトル eを用いて，ICAにより得られた複数の独立成分（Independent Component, IC）の中か





め，0.5 ～ 60.0 Hzのバンドパスフィルタに通した．視覚刺激呈示前 500 ms，視覚刺激呈示後 4000 ms
のデータを 1 エポックとした．ここで，視覚刺激を呈示した潜時を 0 msとし，視覚刺激呈示前 500 ms





Hz（通過帯域: (fR − 0.5)～(fR + 0.5) Hz および (fL − 0.5)～(fL + 0.5) Hz）の狭帯域バンドパスフィ
ルタに通した．その後，2.2.1 節で述べた PCA および 2.2.2 節で述べた ICAを行い，SSSEPの抽出を
行った．なお，用いた ICAのアルゴリズムは，瞬目成分自動同定・除去法で用られているものと同様，

















と表現できる [11]．なお，si(t)（i = 1, · · · ,D）は信号源 i の信号，vj(t)（j = 1, · · · , N）は電極 j
における観測信号，W は独立成分（Independent Component, IC）の第 i 成分の荷重ベクトル wi =
(wi1, wi2, · · · , wiN )から成る行列（D×N 行列）である．ICAより得られた ICの中から，SSSEPの信
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∣∣∣∣ wi‖wi‖ · e‖e‖
∣∣∣∣ (4.2)
指標 fiは，ICマップと SSSEPマップの類似度が高い場合は 1，逆に低い場合は 0に近づく．本研究では
この指標の値が最も高かったものを SSSEPであると仮定した．PCAについては，累積寄与率を 80%と
して解析した．参考までに，SSSEPの抽出で ICA を用いずに PCA のみを用いた解析も行った．これ
は，第一主成分に SSSEPの情報が多く含まれると仮定し，その他の主成分をノイズとして除去する．こ
の場合，同定すべき成分が 1 つと一意に定まる為，SSSEPマップを必要としない．PCAを用いて SNR
を向上させる手法は過去にMEGの研究で報告しており [12]，その手法に相当する．
最後に，左右識別の方法について述べる．右手示指，左手示指に与えている体性感覚刺激の SSSEPと
同定された ICをそれぞれ ICR，ICL とする．これらの ICについて，運動イメージによる BMIと同様，
そのプリトリガの S.D. をそれぞれ求め，比較期間（500～4000 ms）で ±3 SDを超える期間を比較し，
その期間が長い方が有意に変化があったとして，左右示指のどちらに注意を向けているかを識別した．例




の PCA および ICA には図 4.7 で示すように電極を減らして解析した．図 4.7 で，番号が大きい領域
ほど体性感覚野近傍の電極に限局し，かつその使用電極数も減少している（(1)N = 61，(2)N = 41，
(3)N = 35，(4)N = 28，(5)N = 21）．
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図 4.8 SSSEPの 3Dマップの例（被験者 1）
4.4 結果
4.4.1 最適周波数選択
被験者 B3～B5 の体性感覚刺激の最適周波数について表 4.2中の左から 2 列目，上から 7 行目以降に
示す．最適周波数は，β 律動から γ 律動の範囲に渡っていることが分かる．
4.4.2 SSSEPマップ
被験者B1に体性感覚刺激 fR = 26.0 Hz, fL = 20.0 Hzを呈示したのときの，26.0 Hzに対する SSSEP
のトポグラフィを 3D 表示した結果を図 4.8 に示す．対側（左半球）で SSSEPが大きいことが分かる．
同様にして，図 4.9の右列に被験者 B1～B3 の周波数 fR = 26 Hz, fL = 20 Hz時の 26.0 Hzの SSSEP
マップ，図 4.9 の左列に被験者 B1～B3 の周波数 fR = 20.0 Hz, fL = 26.0 Hz時の 26.0 Hz の SSSEP
マップを示した．後者については固定周波数（fR = 26.0 Hz, fL = 20.0 Hz）の実験で周波数を左右示指
で入れ替えた実験，解析方法から取得のものである．これにより同じ 26.0 Hzの SSSEPで比較できる．





被験者 B3～B5 の SSSEPマップを図 4.10に示す．被験者 B5（fR）以外で対側で SSSEPが出現して
いることが分かる．被験者 B5の fR と fL の SSSEPを比較すると，SSSEPの最大電位が 0.7 μVと 2.5
μVと比較的差が大きく，また，他の被験者の SSSEPよりも被験者 B5の fL の SSSEPの最大電位が比
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表 4.1 被験者 B1～B3の中指体性感覚刺激カウント数正答率





PCA PCA and ICA
Subject fR, fL [Hz] Area NCT CP Acc. Area NCT N. PC Acc.
B1 26.0, 20.0 (4) 52 0.84 53.8% (4) 61 1.1 54.9%
B2 26.0, 20.0 (4) 56 0.63 58,9% (3) 61 2.4 62.3%
B3 26.0, 20.0 (5) 64 0.77 60.9% (4) 78 2.2 59.1%
30.0, 25.0 (1) 101 0.69 52.5% (3) 104 1.4 52.9%
B4 28.0, 37.0 (1) 60 0.74 53.8% (1) 90 2.3 57.8%








被験者 B2について，SSSEPと同定された ICマップおよびその時間波形の一例を図 4.11 に示す．な






Proportion）を示している．NCT は，ICR，ICL のいずれかが ±3 SDを超え，識別に用いられた試行数
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図 4.9 被験者 B1～B3の SSSEPの 2Dマップ（top view）
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図 4.10 最適周波数における SSSEP 2Dマップ
– 77 –
第 4 章 定常体性感覚誘発電位に基づく左右示指への注意識別 4.4 結果
図 4.11 被験者 B2の ICマップおよびその ICの時間波形の 1 例
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（the Number of Classification Task）を示している．NCTの最大値は，周波数固定の実験では 80であり，
最適周波数選択の実験では最大値は 160 である．Prop.は，各試行の第一主成分の寄与率（Proportion）
を平均したものを示している．N. PC は，各試行の累積寄与率 80% の時の主成分の数を平均したもの





















EEGについて行っており，加算平均に用いる解析区間は約 520 s（=約 6500 ms × 80 試行）と長い．一




平均が 100 回を超えているにもかかわらず明瞭な SSSEPマップを取得できなかった．SSSEPが小さい













SSSEPに基づく BMIの他の報告 [4]では電極数は少数である．本研究では，電極数を 60 以上の高密
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5 EEG 空間フィルタに基づく手首屈伸運動の左右識別
5.1 背景および目的
第 1 章で述べたとおり，非侵襲計測に基づく BMI では，脳からコンピュータへ情報を伝達する方法
として主に EEGが用いられる．その BMIの中の一つに，運動およびそのイメージを行い，それを識別
する BMI がある（以後，この原理に基づく BMI を MI-BMI（Motor Imagery based BMI）と呼ぶ）．
MI-BMI は，運動およびそのイメージによって惹き起こされる脳波律動の増大および減衰に基づくも
のが一般的である [1, 2]．この律動の信号強度の増大は事象関連同期（Event-Related Synchronization,
ERS），減衰は事象関連脱同期（Event-Related Desynchronization, ERD）と呼ばれる [3]．運動および





























































Siemens社製のMRI装置（静磁場強度 1.5 T）を用いて，男性被験者 1名の T1強調画像を得た．ボ
クセルの辺の長さは，x, y, z 軸方向について，それぞれ 1.20 mm，1.25 mm，1.25 mmである．
データサイズの変更
ボクセルの辺長を揃えるため，また，計算コスト削減のため，ボクセルサイズを 2.0 mm × 2.0 mm ×
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の 2つのレイリー分布の混合分布であると仮定して，EM法によりレイリー分布のパラメータを推
定した（EM法に関する詳細は付録 A.6 節に示す）．すなわち，輝度値を u，混合係数を πS，πN
（πS + πN = 1），レイリー分布のパラメータを σS，σN とし（Sは頭部組織（頭部領域），Nはノイ
ズ（背景領域）を表す），MR画像の輝度値の確率密度関数（PDF）を次式で表現する．
p(u) = πSRayleigh(u;σS) + πNRayleigh(u;σN) (5.3)
MR画像の各 z スライスについて，レイリー分布の重み πS, πN，およびそのパラメータ σS，σN を
EM法を用いて求め，そのパラメータより得られる背景領域のレイリー分布の 99% 値（累積分布
の 99% 値）を t(z) とした．また，t(z)の外れ値を検出するため，t(z) の 0–5，95–100 パーセン
タイル値を除いた分布について平均値，分散を最尤推定し，これらをパラメータとする正規分布の
99%値を tL とした．注目ボクセルの輝度を uとした時，t(z)，tL を用いて，下記のルールに従っ
て，そのボクセルを頭部領域もしくは背景領域へ分類した．
– （ルール-I：t(z) < u） 頭部領域に分類．
– （ルール-II：u < t(z)かつ u < tL） 背景領域に分類．
– （ルール-III：tL < u < t(z)） 次のサブルールを用いて分類する．
∗ （サブルール (+)：tL < u < t(z′)）ボクセル (x, y, z′)はボクセル (x, y, z′ − 1)と同一の
領域に分類．
∗ （サブルール (-)：tL < u < t(z′)）ボクセル (x, y, z′)はボクセル (x, y, z′ + 1)と同一の
領域に分類．









































算した．EEG電極配置は，ActiveTwo system（BioSemi Inc., The Netherlands）の電極配置に従った．
電極配置は図 5.2に示している．電極の数 N は 128である．なお，この電極配置は国際式 10-20 法を拡
張したものに一部従っている [23]．基準電極は左乳様突起に配置した．実頭部モデルと電極配置の関係を
図 5.3に示す．
リードフィールド行列は，M 個の灰白質ボクセルに配置した 3M 個の ECDモーメントが，128 電極
の電位に与える影響を示すものである．128電極の中の特定の電極と，左乳様突起上に配置した基準電極
を 1 組として，グリーンの相反定理に基づいてリードフィールド行列を計算した．特定の電極に，基準電
極に対して有限の大きさの電圧を与え，電極での電流 I，頭部の各ボクセルでの電界ベクトル E をボク
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図 5.2 ActiveTwoシステムの電極配置図．電極位置をドットで示している．
図 5.3 頭部モデルおよび電極配置．電極位置をドットで示している．
セルデータ用高速多重極表面電荷法 [15] により計算した．境界要素はボクセルの壁面である 2.0 mm四
方の正方形である．ただし，面の裏表で媒質の定数が異なる境界面のみで要素を定義する（境界面の数は





電位を 0 Vとすれば −P ·E/I と表される [24]（詳細については付録 A.7節に示す）．これを，128組全
てについて電界計算を行うことで，リードフィールド行列を計算することができる．逆に，リードフィー
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図 5.4 z = 60 のスライスの 96 × 120 ピクセルの輝度値のヒストグラム．黒の太線は EM法で推定
されたレイリー分布を示している．σN = 9.65, σS = 187.72, πN = 0.42, πS = 0.58.
ルド行列を用いることで，M 個の灰白質ボクセルに任意の ECDモーメントを配置した時の EEG計測電
位 V = (v1, v2, · · · , v128)T を求めることができる．
5.2.2 結果および考察
モデリング
図 5.4に，スライス z = 60の x = 1～96，y = 1～120のMR画像の輝度値分布のヒストグラムを示し
ている．また，そのヒストグラムに対して，(5.3) 式で EMアルゴリズムを用いてフィッティングを行っ
た結果も示している．ステップ 1の t(z)は図 5.4のノイズ PDFの累積分布の 99% 値として求める．図
5.5(a) にステップ 1での閾値 t(z)及びノイズ，信号 PDFの平均値，tL(= 40)を示している．図 5.5(b)
にステップ 2での閾値 t(z)及びノイズ PDFの平均値，tL(= 50)を示している．ステップ 2での t(z)と
tL は，ステップ 1のものよりおよそ 10高い値となった．
図 5.5(b)で推定したノイズ閾値は 26から 81の範囲であり，ノイズレベルの変動に伴って自動的に追
随変化していることが分かる．一方，手動および判別分析法の閾値はそれぞれ 70，147となり，全てのス
ライスに同一の閾値が適用される．このため，頭部組織を背景組織として誤分類する可能性がある．図
5.6 に頭部領域と背景領域を (a) 手動，(b) 判別分析法，(c) 提案手法によって分離した結果を示してい
る．図 5.6(a) では，頭頂部に皮膚と脂肪を貫通し頭蓋骨まで達する穴が見られる．また，図 5.6(b)では
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図 5.5 各 z スライスのMR 画像で同定された閾値．(a) ステップ 1，(b)ステップ 2．実線は t(z)，
破線はノイズ輝度値の平均値，鎖線は信号輝度値の平均値，点線は tL を示している．





提案手法で作成したモデルに対して，電極 Cz（図 5.3参照）と基準電極とに 1 Vの電位差を与えたと
きの電界強度分布についてボクセルデータ用高速多重極表面電荷法を用いて計算した結果を図 5.8に示し
ている．電極 Czおよび基準電極近傍で高い電界強度となっていることが分かる．
次に，ECD モーメント P を一次運動野に配置した時の頭皮上の電極の電位 V を計算した．大きさ
1μAmダイポールをボクセル座標 (72, 50, 79) に y軸正方向に置いた（図 5.9）．このときの頭表電位分布
を図 5.9に示す．なお，この頭表電位分布は，求めた電極の電位を 2.2.4節で述べたスプライン [25]で補
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図 5.8 電極 Cz，基準電極の電位をそれぞれ 1 V，0 Vとしたときの電界強度分布．‖E‖を対数表示している．
間して表示している．電極の電位 V は，P およびその位置 r におけるリードフィールド行列L(r)を用
いて，次式のように表される．
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空間フィルタの導出を行う．ここでの LCMV 空間フィルタの導出は，基本的に 2.2.5 節の方法に従う．
これは，fMRI賦活クラスタに含まれるボクセル数が線形制約条件を加えられる数の上限（自由度）より
多く，全ボクセルの ECDについて出力を 0とする線形制約条件を付加することが不可能だからである．




i=1,...,D;i =d Ωi と定義し，その領域に含
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まれるボクセル総数を Jd と置く．また，その各々のボクセルの座標を r(d,1), . . . , r(d,Jd) と置く．
N × 3Jd の行列 Lextd を次式のように定義する．
Lextd =
[


















ここで，x(d,j) は N × 1の左特異ベクトル，y(d,j) は 3Jd × 1の右特異ベクトルである．過去の研究 [26]
に従い，Dd を次式のように設定した．
















d の j 番目の特異値を表す．なお，特異値は降順であるとする．αth は累積寄与率の
閾値を設定するパラメータである．このパラメータを調節することで，どの程度干渉信号の影響を抑える
かを調節することができる．
線形制約付きベクトル型アレイゲイン LCMV 空間フィルタの重み行列 N × 3 は次式のように表さ
れる．


















0 · · · 0
0 · · · 0
0 · · · 0
⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (5.9)
式 (5.9) において，リードフィールドベクトルをそのユークリッドノルムで規格化すれば，式 (5.9) は次
式のように書き換えられる．
WT(r)L˜LCd (r) = Ed (5.10)
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0 · · · 0
0 · · · 0







































空間フィルタは式 (2.127)，式 (2.128)で定義される Dˆp，Dˆn を式 (5.15)の C に代入すればよい．
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表 5.2 lMIと rMIの ECDの信号の番号，中心座標，方向．
Number Location Coordinate rTd Direction η
T
d
d (x, y, z) [mm] (x, y, z)



































ここで，K は試行回数である．vk(t)は帯域 Fb のバンドパスフィルタ通過後の，k 試行の EEG電位を
表し，T ′r と Tr はコントロール条件のおよびタスク条件の時間範囲を表す．
5.3.4 シミュレーションの設定
右手の運動イメージを行った時の MV 空間フィルタ，PW 空間フィルタ，LCMV 空間フィルタ，
LCPW空間フィルタの性能の比較をシミュレーションによって行った．数値シミュレーションでは，他






標 rd は表 5.2 に示す．以後，そのボクセル集合をそれぞれ lMI クラスタ，rMI クラスタと呼ぶ．過去
の報告 [29] に従い，この 2 つのクラスタのみに主な脳活動があったと仮定し（D = 2），2 つの信号源
（ECD）を lMIクラスタ，rMIクラスタの重心に配置した．これらの ECDをそれぞれ lMI ECD，rMI
ECDと呼ぶ．lMI ECD，rMI ECDの方向もまた表 5.2，Fig. 5.10に示している．なお，rd は d番目の
賦活クラスタの信号源の座標，ηd は d番目の賦活クラスタの 3× 1の単位方向ベクトルである．
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図 5.10 lMIと rMIの ECDモーメントの位置及び方向．
時間波形
EEG 時間波形は，−1.0～1.0 s の期間をサンプリング周波数 1024 Hz でシミュレーションを行った．
なお，時間 −1.0～0.0 sをコントロール条件，時間 0.0～1.0 sをタスク条件とした．シミュレーションに
よって得られた EEG時間波形を図 5.11に示す．











ここで，Ad は信号の振幅，fd は信号の周波数，θdは信号の位相を表す．振幅 Ad は次式の通り設定した．
A1 =
{
1.0 (t < 0)
0.7 (t ≥ 0) , A2 =
{
1.0 (t < 0)
1.3 (t ≥ 0) (5.21)
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図 5.11 シミュレーションによって得られた EEG時間波形（f1 = 9 Hz，f2 = 11 Hz）．(a) κ = 0.1，
(b) κ = 1.0．シミュレーションによって得られたEEG時間波形 128個が重ねて描画されている．
本論文では，信号の相関による信号源推定の影響を調査するために，2 つの信号が (i)無相関，(ii)相関
時，の 2つの状況について調査した．
条件 (i)については，2 つの信号源の周波数は f1 = 9 Hz，f2 = 11 Hzと異なる周波数を設定し，位相
は，添え字 d，k に関する [0, 2π)の一様乱数 Udk(0, 2π)を用いて，θ
(k)
d = Udk(0, 2π)とした．
条件 (ii)については，2 つの信号源の周波数は f1 = 10 Hz，f2 = 10 Hzと同一の周波数を設定し，位




1 + θ とした．なお，θ は 2つの信号源の位相差であり，本論文では
θ = π/8, π/4, 3π/8 を選択した．相関係数にすると，それぞれ 1.00，0.92，0.76，0.38 に相当する．





















α律動に着目するために，周波数帯域 Fb を [8, 12] Hz とした．
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• 正則化パラメータ
MV空間フィルタと LCMV空間フィルタについて，正則化パラメータ は経験的に 10−3×tr(Γ)/N
と設定した．PW空間フィルタと LCPW空間フィルタについて，正則化パラメータ は Γの代わ
りに Dˆp もしくは Dˆn を用いて，MV空間フィルタと LCMV空間フィルタと同様に設定した．
• 閾値 αth




を位置バイアス ζ と定義した．なお，シミュレーションで設定したクラスタの半径が 8 mmであるため，
ζ の上限も 8 mmである．
5.3.5 結果
図 5.12は 2 つの ECDが無相関（f1 = 9 Hz, f2 = 11 Hz）で κ = 3.98× 10−1 のときの信号強度再構
成結果を示している．MV空間フィルタと LCMV空間フィルタは共に rM1クラスタについて推定信号
強度のピークがみられる．一方，PW空間フィルタと LCPW空間フィルタについては，Dˆp と Dˆn につ
いて，それぞれ rMIクラスタと lMIクラスタに推定信号強度のピークがみられる．
図 5.13には，2 つの ECDが無相関（f1 = 9 Hz, f2 = 11 Hz）のときの位置バイアスの結果を示して
いる．なお，PW空間フィルタと LCPW空間フィルタについて，rMIクラスタ，lMIクラスタについて
信号強度を推定する際にはそれぞれ Dˆp，Dˆn を用いた．図 5.13において，MV空間フィルタと LCMV
空間フィルタの ζ は，κ ≥ 3.16 × 10−1 において 8 mm 未満だった．一方，PW 空間フィルタの ζ は，
κ ≥ 2.00 × 10−1 において 8 mm未満であり，LCPW空間フィルタの ζ は，κ ≥ 1.58 × 10−1 において
8 mm未満だった，これらの結果をまとめると，PW空間フィルタと LCPW空間フィルタは，MV空間
フィルタや LCMV空間フィルタよりも小さい位置バイアスであり，また，位置バイアスが 8 mm未満と
なる最小の κが小さいことから，位置バイアスの観点で性能が良いことがわかる．
図 5.12は 2 つの ECDが無相関（f1 = 9 Hz, f2 = 11 Hz）で κ = 3.98× 10−1 のときの信号強度再構
成結果を示している．MV空間フィルタと LCMV空間フィルタは共に rM1クラスタについて推定信号
強度のピークがみられる．lMI 一方，PW空間フィルタと LCPW空間フィルタについては，Dˆp と Dˆn
について，それぞれ rMIと lMIに推定信号強度のピークがみられる．
図 5.13には，2 つの ECDが無相関（f1 = 9 Hz, f2 = 11 Hz）のときの位置バイアスの結果を示して
いる．なお，PW空間フィルタと LCPW空間フィルタについて，rMIクラスタ，lMIクラスタについて
信号強度を推定する際にはそれぞれ Dˆp，Dˆn を用いた．図 5.13において，MV空間フィルタと LCMV
空間フィルタの ζ は，κ ≥ 3.16 × 10−1 において 8 mm 未満だった．一方，PW 空間フィルタの ζ は，
κ ≥ 2.00 × 10−1 において 8 mm未満であり，LCPW空間フィルタの ζ は，κ ≥ 1.58 × 10−1 において
– 100 –
第 5 章 EEG空間フィルタに基づく手首屈伸運動の左右識別 5.3 シミュレーション
図 5.12 f1 = 9 Hz，f2 = 11 Hz，κ = 3.98× 10−1 のときの信号強度推定結果．(a) Pˆ (r,Γ)（MV
空間フィルタ），(b) Pˆd(r,Γ)（LCMV 空間フィルタ），(c) Pˆ (r, Dˆp)（PW 空間フィルタ），(d)
Pˆd(r, Dˆp)（LCPW空間フィルタ），(e) Pˆ (r, Dˆn)（PW空間フィルタ），(f) Pˆd(r, Dˆn)（LCPW空
間フィルタ）．推定信号強度のピーク位置は白の十字で示している．
8 mm未満だった，これらの結果をまとめると，PW空間フィルタと LCPW空間フィルタは，MV空間
フィルタや LCMV空間フィルタよりも小さい位置バイアスであり，また，位置バイアスが 8 mm未満と
なる最小の κが小さいことから，位置バイアスの観点で性能が良いことがわかる．
図 5.14に rMI ECDと lMI ECDとが完全相関（f1 = 10 Hz, f2 = 10 Hz）で κ = 3.98× 10−1 のとき
の信号強度再構成結果を示している．MV空間フィルタも PW空間フィルタも lMIクラスタと rMIクラ
スタで推定信号強度のピークは見られない．一方，LCMV空間フィルタと LCPW空間フィルタについ
て，それぞれ rMIクラスタと lMIクラスタに推定信号強度のピークが見られる．図 5.15 に，rMI ECD
と lMI ECDに相関があるときについて，κを変化させたときの位置バイアスの結果を示している．MV
空間フィルタと PW空間フィルタは共に，完全相関のとき（θ = 0），κ = 101.9 のときでさえ位置バイア
スは上限の 8 mm だった．このことは，相関のある信号に影響を受けるという過去の報告 [30, 31] に一
致した結果である．対照的に，LCMV空間フィルタについて，rMIクラスタと lMIクラスタにおける位
置バイアスが 8 mm 未満となる κ はそれぞれ 2.51 × 10−1 以上と 3.16 × 10−1 以上であり，LCPW 空
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図 5.13 f1 = 9 Hz, f2 = 11 Hzのときの rMIクラスタと lMIクラスタにおける位置バイアス結果．
(a) MV 空間フィルタ，(b) LCMV 空間フィルタ，(c) PW 空間フィルタ，(d) LCPW空間フィル
タ．PW空間フィルタと LCPW空間フィルタについては，クラスタ rMI，lMIについて信号強度を
推定する際にはそれぞれ Dˆp，Dˆn を用いた．
間フィルタについて，rMIクラスタと lMIクラスタにおける位置バイアスが 8 mm未満となる κは共に
1, 59 × 10−1 以上だった．このことから，相関の高い信号に関しては干渉信号源の影響を抑制するための
線形制約条件を付加することが有効であることが分かる．
ERD と ERS の信号強度推定結果は次のようにまとめられる．LCPW 空間フィルタの位置バイアス
は，信号の相関の有無にかかわらず PW空間フィルタの位置バイアスよりも小さい傾向がある．特に，信
号が完全相関である場合，その傾向が強い．完全相関のときには，PW 空間フィルタは lMIクラスタや
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図 5.14 f1 = 10 Hz，f2 = 10 Hz，θ = 0，κ = 3.98×10−1 のときの信号強度推定結果．(a) Pˆ (r,Γ)
（MV空間フィルタ），(b) Pˆd(r,Γ)（LCMV空間フィルタ），(c) Pˆ (r, Dˆp)（PW空間フィルタ），(d)







示期間は，「N」は 3.0～4.0 s，「R」，「L」，「W」は 3.0 sである．試行の回数は，被験者 1～3は，各クラ
ス（右手首屈伸運動および左手首屈伸運動，待機の試行の種類のことをクラスと呼ぶ）50 回，被験者 4～
6は各クラス 100 回である．
EEG計測には 128 チャネルの生体アンプシステム（ActiveTwo system, BioSemi Inc., The Nether-
land）を用いた．電極配置は図 1のとおりである．基準電極は左乳様突起に配置した．アナログのローパ
スフィルタ（< 200 Hz）通過後のデータをサンプリング周波数 1024 Hzで取得した．また，電極の座標
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図 5.15 f1 = 10 Hz, f2 = 10 Hz のときの rMI クラスタと lMI クラスタにおける位置バイアス結
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図 5.16 EEG-MRI統合解析による BMIにおける EEG実験の視覚刺激．
はディジタイザ（Polhemus Fastrak digitizer, Polhemus Inc., USA）を用いて計測し，リードフィール
ドベクトルの計算に用いた．
MRI実験
MRI実験には，東芝社製の Vantage（静磁場強度 1.5 T）を用いた．撮像シーケンスは T2∗ 強調エコー
プラナーイメージング（EPI）であり，TRが 3000 ms，TEが 40 ms，Flip Angleが 90°である．ボク
セルサイズは，3.44 × 3.44× 5.00 mm3 である 6 mm間隔で 25 枚のサジタル面でのスライスを撮像し
ている．さらに，1.20× 0.625× 0.625 mm3 の解剖画像を T1強調画像で撮像した．
fMRI実験のパラダイムは，著者の属する研究室で行われた過去の報告 [29]に従った（図 5.17）．機能
画像撮像時の実験課題は次の通りである．被験者は仰臥位にて視覚刺激に注目した．「右手の運動」，「左
手の運動」，「右手の想像」，「左手の想像」，「停止＊停止」の 5 種類の文字列を 21 sずつ呈示し，この 5
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SD（有意水準 1%）よりも小さい場合 ERD，+3 SDよりも大きい場合 ERSが起きていたとして，時間
範囲および周波数帯域を同定した．本論文では，他の報告 [3]および著者らの過去の報告 [33]に従い，運
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図 5.18 EEG-MRI統合解析による BMIの学習および識別のフローチャート．
動中に対側運動野近傍で観測される α律動（8～12 Hz）の ERDおよび運動終了後に対側運動野近傍で
観測される β 律動（16～40 Hz）の ERSに着目した．
なお，本研究においては，左右一次運動野およびその近傍の fMRI賦活領域内に含まれる灰白質ボクセ


















ここで，k は試行のインデックス，v′k(t, Fb)および vk(t, Fb)はそれぞれコントロール条件およびタスク
条件の周波数帯域 Fb のバンドパスフィルタ通過後の EEG電極電位，Tr は時間範囲である．また，信号
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α 律動の ERD に着目する際の時間範囲および周波数帯域をそれぞれ Tαr ，Fαb とおき，これらを式
(5.25)，式 (5.4.2) に代入して得られるコントロール条件およびタスク条件の規格化共分散行列の平均を
それぞれ Γ′α，Γα とおく．同様にして，α律動の ERDに着目する際の時間範囲および周波数帯域をそ
れぞれ T βr ，F
β
b とおき，これらを式 (5.25)，式 (5.4.2)に代入して得られるコントロール条件およびタス
ク条件の規格化共分散行列の平均を Γ′β，Γβ とおく．
また，式 (2.127)，式 (2.128)の Γ′，Γに Γ′α，Γα を代入して得られる Dˆp，Dˆn をそれぞれ Dˆαp，Dˆ
α
n

















推定は，得られた各種パラメータを用いて式 (2.127)，式 (2.128)の Dˆp および Dˆn を求め，式 (5.16)お








Pˆ (r, Dˆ) (5.28)
where
d ∈ {1, 2} and Dˆ ∈ {Dˆαp , Dˆαn , Dˆβp , Dˆβn}, (5.29)
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y = wTx+ w0 (5.33)
ここで，w は重みベクトル，w0 はバイアスパラメータである．y ≥ 0の場合，右手首屈伸運動のクラス
（C1）と識別し，y < 0の場合，左手首屈伸運動のクラス（C2）と識別する．本研究では，重みベクトルを







ここで，SB はクラス間共分散行列（between-class covariance matrix）と呼ばれ，次式のように定義さ
れる．
SB = (m2 −m1) (m2 −m1)T (5.35)
ここで，mi はクラス Ci の特徴ベクトルの平均である．
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表 5.3 有意な β 律動の変動のあった周波数帯域（単位：Hz）．
被験者 1 2 3 4 5 6
周波数帯域（α） 8-12 8-12 10-12 8-12 8-12 8-12
周波数帯域（β） 16-40 16-26 16-40 16-32 16-30 16-40










w ∝ S−1W (m2 −m1) (5.38)
式 (5.38)はフィッシャーの線形判別（Fisher’s Linear Discriminant）として知られる．そこで，フィッ
シャーの線形判別法による重みベクトル w を次式のようにおく．







他手法として，MI-BMIの特徴量抽出として多用されている CSP [1,2, 35] を用いた BMI，LCPW空
間フィルタの代わりに，SOFIAビームフォーミング [36]に基づく空間フィルタを用いた BMI [37]の二
種類の BMIとの比較を行った．本論文では，前者の BMIを CSP-BMI，後者を SOFIA-BMIと呼ぶこ




ウェーブレット解析によって同定した周波数帯域を表 5.3に示す．また，時間範囲は α律動の ERDに
ついては運動開始後 0.5～3.0 s，β 律動の ERSについては運動終了後 0.0～3.0 sと同定した．
同定した時間範囲および周波数帯域の信号に対して，LCPW空間フィルタを用いて信号源推定を行っ
た結果を，α律動について図 5.19，β 律動について図 5.20に示す．図 5.19については，Pˆd(r, Dˆαp )およ
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図 5.19 LCPW空間フィルタによる α律動の ERDおよび ERSの信号源推定．
図 5.20 LCPW空間フィルタによる β 律動の ERDおよび ERSの信号源推定．
した時の方が右手首屈伸運動した時より信号が減衰している，すなわち ERDが生じている場所に着目す





近傍で運動課題中に α律動の ERDおよび運動終了後に β 律動の ERSが観測される過去の知見と対応す
る [3]．
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図 5.21 各被験者の CSP-BMI，SOFIA-BMI，LCPW-BMIを用いた時の各被験者の識別率および
その平均値．(a) α律動の ERDに着目した場合，(b) β 律動の ERSに着目した場合．アスタリスク
（*）は有意差があることを示している（paired t-test，p < 0.05）．
CSP-BMI，SOFIA-BMI，LCPW-BMIについて，α律動の ERDを特徴量とした識別率を図 5.21(a)，
β 律動の ERSを特徴量とした識別率を図 5.21(b) に示している．
図 5.21(a) について，全被験者の識別率の平均値は，CSP-BMI，SOFIA-BMI，LCPW-BMI それ
ぞれ 62.8%，56.4%，69.9% だった．図 5.21(b) について，全被験者の識別率の平均値は，CSP-BMI，
SOFIA-BMI，LCPW-BMIそれぞれ 61.3%，54.2%，73.9% だった．LCPW-BMIの識別率は，α律動
の ERD，β 律動の ERSいずれを特徴量とした場合でも，他の手法よりも平均識別率は高い傾向があり，
α律動の ERDについては，SOFIA-BMI，β 律動の ERSについては，CSP-BMI，SOFIA-BMIとに有
意差があった（paired t-test, p < 0.05）．
α帯域，β 帯域の両方の特徴量を用いて識別した時の識別率を図 5.22 に示している．この場合の平均
識別率は 74.4% であり，α律動の ERDのみを用いた BMI，β 律動の ERSのみを用いた BMIの平均識
別率よりも値は大きい．
5.4.4 検討
まず，個人毎に CSP-BMIと LCPW-BMIと比較をする．図 5.21(a) について，被験者 C1～C3，C5
は LCPW-BMIの識別率の方が高く，C6はほとんど差がない．図 5.21(b)について，被験者 C1～C4は，
LCPW-BMIの識別率は 10%以上高く，特に被験者 1については 33.0% 高い．これは，CSP-BMIがノ
イズに対し非常に敏感 [37] だが，LCPW-BMI がノイズに対し耐性があることを示唆している．また，
SOFIA-BMIと LCPW-BMIと比較をすると，全被験者について識別率が向上，もしくは同じとなった．
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図 5.22 LCPW-BMIについて α律動の ERDと β 律動の ERSを特徴量とした場合の各被験者の識
別率およびその平均値．
以上より，LCPW-BMIによる手首屈伸運動の左右識別が有用であることが示された．
図 5.21(b)について，被験者 1～3は 50 回の試行，被験者 4～6は 100 回の試行である．CSP-BMIで
は試行回数が 100 回の方が 50 回のものよりも平均識別率が高いのに対し，SOFIA-BMI，LCPW-BMI








に，α律動の ERDと β 律動の ERSの両方を特徴量として識別することで識別率を向上させることがで
きている．
図 5.21と図 5.22とを比較すると，必ずしも α律動の ERDと β 律動の ERSの両方を特徴量として識
別すると識別率が向上しているというわけではない．α律動の ERDと β 律動の ERSについて識別率が
低い方については，両方を特徴量とすることで識別率は向上しているとは言えるが，識別率が高い方につ
いては必ずしも識別率は向上していない．このことから，学習時に α律動の ERDと β 律動の ERS いず
れが識別率が高いかを判断し，高い方を採用して識別するという方がよい可能性がある．α律動の ERD
と β 律動の ERSについて，各被験者で高い方の識別率の平均値を計算すれば，78.6%の識別率となる．
図 5.21(a) CSP-BMIより識別率が低い被験者 C4，C6，および図 5.21(b) CSP-BMIより識別率が低
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る．本論文で用いた特徴量は，第 3 章，第 5 章で述べた BMIについては，律動であり，第 4 章で述べた
BMIについては，SSSEPである．逆に言えば，それ以外の脳活動に由来する EEGは識別には不要な情
報であり，除去する必要がある．
第 3 章で述べた律動変動に基づく BMIにおいて識別率を上げる方法について検討すると，閾値による
識別の前処理として第 4 章で述べたように PCA，ICAにより運動に関連する ICを抽出し，それにより
識別する方法が挙げられる．その ICの同定方法として，ERDおよび ERSの空間パターンを評価ベクト
ルとして同定する方法が挙げられる．
第 3 章で述べた SSSEPの変調に基づく BMI において識別率を上げる方法について検討すると，第
5 章で述べた EEG-MRI統合解析のように統合解析によって体性感覚野の信号に着目する方法が挙げら
れる．
第 5 章で述べた EEG-MRI統合解析に基づく BMIの ERDおよび ERSの抽出精度を上げる方法につ















第 5 章で述べた EEG-MRI 統合解析に基づく BMI については，改良方法として別の空間フィルタを
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さらに，第 3 章で述べた BMIのように，空間的に広がりのあるノイズを除去するのに有効なスプライ
ン・ラプラシアン法を空間フィルタ法と併用できるか否かについて検討する．まず，スプライン補間につ








く BMIの，2 種類の BMIについて検討を行った．前者の BMIは，左右手首屈伸運動およびそのイメー
ジ時の左右識別，後者の BMIは，左右示指注意時の左右識別というように，共に 2 値出力を意図したも
のである．2 値出力が果たして有用であるかどうかであるが，2 値出力ができるならば，運動イメージに
































は外れる確率が減少するからである．例えば，2 個の電極のみで動作する BMIと 128 個の電極で動作す
る BMIとを比較したとき，前者は 2 個の電極のみ正常，すなわち，電極と頭皮間が電気的に適切に導通
していればよいが，後者は 128 個の電極すべてが正常でなければならず，1 個の電極が異常となれば，異
常電極に対する対策がなされていない BMIの場合，BMIとして機能しなくなる．




ル数は 61 チャネル）．また，第 4 章で述べた SSSEPに基づく BMIの実験の解析には PCAや ICAを
用いており，これもまた多数のチャネル（本実験で使用したチャネル数は 61 チャネル）を必要としてい
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極を用いて計測して有意な β 律動の ERSが惹き起こされる電極の位置を同定し，その近傍の電極のみを
用いてラプラシアンを計算するという方法がある．また，識別方法については，特定の電極の EEG の
みに着目して，CDFから計算される閾値を超えたか否かというものであるから，同定していない電極の























る時を 1 つのクラス「M」(Move)，動作を意図していない時を 1 つのクラス「S」(Stop)とする．また，
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第 7 章 まとめ
7 まとめ




























る BMI(CSP-BMI)や，LCPW-BMIにおいて空間フィルタを LCPW空間フィルタの代わりに SOFIA
空間フィルタに基づく空間フィルタを用いて特徴抽出する方法（SOFIA-BMI）よりも識別率が向上した．
– 125 –












































fMRI は MRI 技術に基づく脳機能計測手法であり，非侵襲でかつ簡便に計測できることから広く用
いられている．現在実用されている fMRI 技術は，1989 年に Ogawa により発見された BOLD(Blood




A.1.1 MRIの計測原理 [2, 3]












RFパルスを照射し 90◦ フリップした時点で RFパルスを切ると (このような RFパルスを 90◦ パルス
と呼ぶ)，巨視的な磁気モーメントの静磁場方向成分 (縦磁化)は T1と呼ばれる時定数に従って回復する．
一方，垂直方向成分 (横磁化) は，個々の磁気モーメントの位相が散逸することにより，T1 よりも短い
T2，もしくは T2∗ と呼ばれる時定数に従って減衰する．この際，回転しながら減衰する横磁化が，MR
信号として計測される．実際の計測では，90°パルスを繰り返し印加することで，MR 信号の強度から



































Cc ≡ a′C′ + aC (A.1)
で定義される共分散行列と，C′ とを同時対角化することを考える．なお，a′ > 0，a > 0である．Cc を
次式のように固有値分解する．
Cc = ΦcΛcΦTc (A.2)
ここで，Φc は Cc の固有ベクトルから成る行列，Λc は Cc の固有値を対角成分に並べた行列である．
Φc，Λc を用いて，Cc を白色化する行列（白色化行列）は次式のように表される．
P = Λ−1/2c Φ
T
c (A.3)
なお，白色化行列は一意ではなく，任意の直交行列 T に対して，TP もまた白色化行列になることに注
意されたい．これは，
TPCcP
TTT = TITT = I (A.4)
が成立するからである．なお，I は単位行列である．
Cc と C′ について，左右から P と PT を掛けて，次式を得る．
PCcP
T = I (A.5)
PC′PT = K (A.6)
一般に，行列K は対称行列とはならない．
さらに，行列K を次式のように固有値分解する．
K = UΛ′UT (A.7)
ここで，U はK の固有ベクトルから成る行列，Λ′ はK の固有値を対角成分に並べた行列である．UT，
U を左右から掛けて，次式を得る．
UTKU = Λ′ (A.8)
式 (A.6)，(A.8)より，次式が得られる．
UTPC′PTU = Λ′ (A.9)
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式 (A.5)中の単位行列 I は同一の変換を施しても不変であるから，
UTPCcP













が成り立つ．もし式 (A.9)の PC′PT と式 (A.11)の PCPT をそれぞれ C˜′，C˜ と置けば，同一の固有




であるための必要十分条件は，C˜′ と C˜ が可換，すなわち，C˜C˜′ = C˜′C˜ が成立することである [5]．
C˜C˜′ = PCPTPC′PT (A.13)
= PCΦΛ−1ΦTC′PT (A.14)




















なお，式 (A.16) から式 (A.17) への式変形では，任意の正則行列 X，Y，Z について (XY Z)−1 =
Z−1Y −1X−1が成立することを用いた．以上より，C˜′C˜ は対称行列である．ゆえに，C˜C˜′ = (C˜C˜′)T =





























Um(x, y, z)は座標 (xn, yn, zn)での電位 vn（n = 1, . . . , N：N は電極数）を補間する.
次式のようにベクトル q,p,v を定義する.
q = (q00, q01, q11, . . . , qm−1m−1)T (A.23)
p = (p1, p2, p3, . . . , pN )T (A.24)
v = (v1, v2, v3, . . . , vN )T (A.25)
なお，mはスプラインの次数である．また，q や pは次の方程式から導かれる.
Kp +Eq = v (A.26)
ETp = 0 (A.27)
ここで,




1 x1 y1 z1 x21 x1y1 · · · y21 · · · y1zm−21 zm−11










































∣∣∣∣ , h2 =
∣∣∣∣ ∂r∂u2
∣∣∣∣ , h3 =
∣∣∣∣ ∂r∂u3
∣∣∣∣
m = 3のとき, 球座標 (r, θ, φ)における接触関数は,
Q2(x, y, z) = Q2(r, θ, φ)
= q1 + q2r sin θ cosφ + q3r sin θ sinφ
+q4r2 sin2 θ cos2 φ+ q5r2 sin2 θ cosφ sinφ
+q6r2 sin2 θ sin2 φ+ q7r cos θ
+q8r2 cos θ sin θ cosφ+ q9r2 cos θ sin θ sinφ
+q10r2 cos2 θ (A.31)
q の添え字は式 (2.37)には従わず, 分かりやすくするために順につけた. 基底関数は,
K2(s, t, r) = K2(s′, t′, r′)
となる. (s′, t′, r′)は (s, t, r)に相当するが, 球面座標系に変換されている. この結果は,
K2(s′, t′, r′) = d2 log[d + w2] (A.32)
である. ただし,
d = (r sin θ cosφ−A)2 + (r sin θ sinφ−B)2 + (r cos θ − C)2,


















ここで，Φは, スプライン関数の Um−1(r, θ, φ)を略記したものである.
直交座標から楕円座標への変換について，次式のような関係式がある．
u1 = η, c2 < η2 <∞
u2 = μ, b2 < μ2 < c2











η2 − b2) (μ2 − b2) (b2 − λ2)
b2 (c2 − b2) (A.35)
z2 =
(
η2 − c2) (c2 − μ2) (c2 − λ2)
c2 (c2 − b2) (A.36)
where
η2 > c2 > μ2 > b2 > λ2 ≥ 0 (A.37)
なお，η は楕円体の長軸である．頭部への応用を考えると，η はナジオンとイニオンとの距離であり，






η2 − b2 +
z2




μ2 − b2)1/2 (c2 − μ2)1/2






















b2 − λ2)1/2 (c2 − λ2)1/2































年 5 月号，CQ 出版社）付録基板．以降マイコン基板と呼ぶ）を用いて，パーソナルコンピュータから
USBを介してデータを受け取り，さらに，FPGA（Field Programmable Gate Array）の Spartan-3E




Spartan-3Eには，V850 に搭載されているタイマに相当する回路を 16 個配置した．タイマ 1 個に対
し，1 つの PWM信号を出力することが可能である．16 個のタイマ回路のうち，そのうち 8 個を外部回路
と接続している．残り 8 個は外部回路とは接続していないが，将来増設するのが容易なよう Spartan-3E
にはプログラムされている．各タイマには，25 bit のクロックカウント用レジスタ（TCNT），タイマ
ジェネラルレジスタ A（TGRA），TGRAのバッファレジスタ（TGRA BUF），タイマジェネラルレジ
スタ B（TGRB），TGRB のバッファレジスタ（TGRB BUF），出力の反転を指定する 1 bit のレジス
タ（INVERSE），TCNTのカウントを行うか否かを指定する 1 bitのレジスタ（START），出力可否の 1
bitのレジスタ（ENABLE）をそれぞれ 1 つずつ持っている．INVERSEレジスタが 0の時は非反転出
力，1の時は反転出力となる．Spartan-3Eは発振周波数 33 MHzのクロック発振器よりクロックを入力
しており，STARTレジスタが 1の時，そのクロックに同期して TCNTの値を 1 増加させる（インクリ
メント）．ENABLEレジスタが 0の時は非出力（ハイインピーダンス），1の時は出力（Lレベルもしく
は Hレベル）となる．TGRAと TCNTが一致したら，Hレベルを出力し，TGRBと TCNTが一致し
たら，Lレベルを出力し，TCNTの値を 0にし，さらに，TGRA BUFから TGRAへ，TGRB BUFか
ら TGRBに値をコピーする．なお，33 MHzのクロックで 25 bitのレジスタ長であることから，PWM
の一周期は最長で
225/33 MHz  1.0168 s (A.40)
となる．
V850と Spartan-3Eは，sdata，clk，latch，readyの 4 つの信号線で接続されている．全信号線につ
いて，V850が出力，Spartan-3Eは入力である．V850がマスタ，Spartan-3Eがスレーブとなっており，






sdata の値を指定し clk にクロックを送ることで，Spartan-3E内のシフトレジスタに値が格納されてい
き，latch信号を Hにすることで，シフトレジスタに格納した値を各タイマのレジスタに格納する．シフ
トレジスタは 32 bitであり，上位 4 bitが値を変更するタイマの番号，中位 3 bitが書き込むレジスタの
種類，下位 25 bitが書き込む値である．中位 3 bitの割り当ては次のとおり．







USB 接続となっているが，マイコンボード上には USB-UART（Universal Asynchronous Receiver
Transmitter）変換 IC（CP2102，Silicon Laboratories 社製）を搭載しており，パーソナルコンピュー
タとマイコンは USB-UART 変換 IC を介して接続されている．パーソナルコンピュータ上からは，
















観測データ集合 U，潜在変数 Z における同時分布 p(U ,Z|θ)が与えられていて，パラメータ θ で支配
されているとする．EMアルゴリズムの目的は，尤度関数 p(U |θ)を θ について最大化することである．
1. パラメータの初期値 θold を選ぶ．
2. Eステップ（Expectation step）：次式で与えられる潜在変数の事後分布を計算する．




3. Mステップ（Maximization step）: 次式で与えられる θnew を計算する．







p(Z|U ,θold) ln p(U ,Z|θ) (A.43)
4. 対数尤度関数またはパラメータ値のいずれかについて，収束条件が満たされているか調べ，満たさ
れていなければ
θold ← θnew (A.44)
を実行し，ステップ 2に戻る．
本論文では，z 軸方向の横断面の MR 画像の輝度値を U = {un|n = 1, . . . , N}（N：MR 画像の

















図 A.3 のように，領域 Ω および境界面 Γからなる同様の系を 2つ想定し，それを系 1，系 2とする．
これらの系に電極 1および電極 2が与えられ，この境界面領域を Γ1，Γ2 とする．Rに含まれる任意の点
を r とし，また，Ω 内に閉じた領域 Ω′（導電率 ）が存在し，その内部のある 1つの点を rb ∈ Ω′ とす
る．系 1においては，電極 1，2に電位 −V02 ，V02 が与えられ，領域 Ωの内部に電荷は存在しない．また，
系 1において，電極電位によって誘導された rでの電位を φ(r)とする．系 2には，電荷 +ρ，−ρが距離
l 離れたダイポールが位置 rb に存在する．なお，電荷 +ρ，−ρの座標をそれぞれ r+b，r−b とする．系 2
において，r での電位を φ∗(r)とし，また，ダイポールによって電極 1，電極 2に誘導される電位をそれ





















































































φ(r+b )− φ(r−b )
l
l˜ (A.51)
となる．ここで，l˜ は r−b − r+b を規格化した単位ベクトルである．系 2 において rb に流れる電流を
P (rb) = 　 [Px(rb), Py(rb), Pz(rb)]
T とすると，
P (rb) = ρll˜ (A.52)
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付録 A.7 グリーンの相反定理
図 A.3 相反関係の模式図．(a)系 1，(b)系 2．
である．式 (A.51)，(A.52)より，
E(rb) · P (rb) = ρ
(



































を得る．ここで，Di，D∗i はそれぞれ系 1，系 2における電極 iより流出する電荷量である．
ここで，電荷を電流へと読み替えるようにすると，流出電荷量 Di，D∗i を流出電流量 Ii，I
∗
i へと読み
替えることができる．この時，系 2の両電極が電気的に浮遊していれば I∗1 = I
∗
2 = 0 となる．また，系 1
における流入量および流出量は等しくなり，I1 = I2 = I が成立する．結局，
E(rb) · P (rb) = V ∗1 I − V ∗2 I = I(V ∗1 − V ∗2 ) (A.55)
ゆえに，次式を得る．
V ∗2 − V ∗1 = −
E(rb) · P (rb)
I
(A.56)
式 (A.56) を用いて，単位強度を持つ ECD が頭部モデルの任意位置に存在した場合のリードフィー
ルドを計算することができる．まず，頭部ボクセルモデルにおいて基準電極の電位を 0 V，電極 a
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付録 A.7 グリーンの相反定理
の電位を 1 V とした際，モデル内の任意位置 rb に誘引される電界 E(rb) および電極の流入出電流
量 Ia を計算する*1．相反定理を用いると，基準電極を接地したとき，位置 rb に存在する ECD が
P (rb) = [Px(rb), Py(rb), Pz(rb)]
T となる場合，電極 aに誘導される電位 Va は次式のようになる．
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